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RESUMO

O presente trabalho descreve o desenvolvimento de um modelo em Redes Neurais
Artificiais (RNA) com o objetivo de simular a capacidade de um rio de retomar a
quantidade de oxigénio dissolvido (OD), apds ter recebido uma carga poluidora. O
experimento foi desenvolvido em um rio localizado no municipio de Medianeira no
Estado do Parana que recebe o efluente tratado de uma agroindustria frigorifica. O
modelo foi desenvolvido com base em dados da qualidade da agua do rio e do efluente
que é incorporado ao curso de agua ao longo do intervalo estudado. Para treinamento
e validagdo do modelo, foram utilizados dados de estudos anteriores, coletados em
2014. As variaveis de entrada que foram usadas na rede sao os parametros de
qualidade da agua e do efluente e a saida foi o OD. Para tanto, foram desenvolvidos
cinco modelos de RNA, que sofreram modificacbes nas variaveis de entrada, porém
mantiveram a mesma saida e comparou-se os resultados simulados pela RNA com
os resultados coletados in loco. Além disso, os resultados obtidos, foram comparados
com os resultados de estudo realizado em 2014, com o objetivo de se verificar a
evolucdo das tecnologias utilizadas em RNA. Dentre os principais resultados do
presente estudo destaca-se a velocidade de processamento em relagcdo ao estudo
anterior. Dentre os modelos desenvolvidos, o modelo nomeado RNA3 foi o que
apresentou resultados mais similares aos resultados coletados em campo,
demonstrando maior capacidade de simulagao da autodepuragao do rio.

Palavras-chave: qualidade da agua; DBO; OD; redes neurais.



ABSTRACT

The present work describes the development of a model in Artificial Neural Networks
(ANN) with the objective of simulating the capacity of a river to recover the amount of
dissolved oxygen (OD), after receiving a polluting load. The experiment was carried
out in a river located in the municipality of Medianeira in the State of Parana, which
receives the treated effluent from a slaughterhouse agroindustry. The model was
developed based on data on the water quality of the river and the effluent that is
incorporated into the watercourse over the studied interval. For training and validation
of the model, data from previous studies, collected in 2014, were used. The input
variables that were used in the network are the parameters of water and effluent quality
and the output was the OD. To this end, five RNA models were developed, which
underwent modifications in the input variables, but maintained the same output and
the results simulated by the RNA were compared with the results collected in loco. In
addition, the results obtained were compared with the results of a study carried out in
2014, with the objective of verifying the evolution of the technologies used in ANN.
Among the main results of the present study, the processing speed stands out in
relation to the previous study. Among the developed models, the model named RNA3
was the one that presented results more similar to the results collected in the field,
demonstrating greater capacity for simulating the self-purification of the river.

Keywords: water quality; DBO; OD,; artificial neural networks.
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1 INTRODUGAO

Na relacdo direta com o entorno, o langcamento de carga orgénica soluvel
biodegradavel por industrias no receptor, exige avaliagdo previa das consequéncias
sobre a qualidade do ambiente aquatico, com preferencial acompanhamento
experimental subsequente. Neste sentido, estudos preliminares para entendimento
dos fendmenos de dispersao e autodepuragao das espécies quimicas de interesse
permitem inferéncias sobre a distribuicio de concentragdes e possiveis
consequéncias sobre a vida aquatica. Para a solugdo analitica e obtengdo de
respostas, a adogao de hipoteses simplificadoras severas e necessaria, como a
condigdo unidimensional do fluxo, a idealizagdo de geometrias e a validade de
constantes experimentais.

Neste viés, modelos de dispersédo para avaliagdo do comportamento da
dispersédo de poluentes e do consumo de oxigénio na depuragdo da carga organica
fornecem indicativos dos efeitos de langamento. Entretanto, dados os significativos
desvios de idealidade proprios do ambiente natural, demandam posterior
acompanhamento experimental.

Estudos académicos sobre seus niveis de comprometimento sao extremamente
importantes, com monitoramento de parametros relevantes para enquadramento
qualitativo como DBO e oxigénio dissolvido. Disto, dados experimentais tornam-se
passiveis de apropriagao para refinamento dos modelos de simulagdo. Visto que o
principal indicador da qualidade do ambiente aquatico, a concentragdo de oxigénio
dissolvido no receptor e reduzida por conta da oxidacédo bioldégica de compostos
organicos biodegradaveis.

Conhecer as concentracbes médias de montante e de jusante, acompanhadas
das vazodes e condigdes de langamento, permitem o estabelecimento do balanco de
massa das condigdes de diluicdo, e tomadas de decisao, pois convergem com 0s
referenciais tedricos sobre o tema e permitem identificar a influéncia da elevacéo da
DQO (nos niveis existentes) sobre a concentragao de oxigénio dissolvido e condigbes
de depuracao.

A concentragao de oxigénio dissolvido (DO) reflete o equilibrio entre a produg¢ao
de oxigénio (por exemplo, fotossintese) e o consumo de oxigénio (por exemplo,

respiragdo aerobica, nitrificacdo e produtos quimicos oxidagdo) em ecossistemas
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aquaticos. Dependem de muitos fatores como temperatura, salinidade, deplecéao de
oxigénio, oxigénio fontes e outros. O nivel de OD é o critério de saude que é
frequentemente usado para controle de qualidade em diferentes sistemas aquaticos,
como reservatorios e zonas humidas (OLYAIE; ABYANEH; MEHR, 2017).

Devido a caracteristica dinamica da concentragao de OD, especialmente em rios
e zonas umidas, é altamente recomendavel gerar modelos de OD periodicamente
para os ecossistemas aquaticos, para que medidas de controle de qualidade pode ser
otimizado ao longo de um horizonte de tempo. Para este fim, implementacdo de
diferentes técnicas de inteligéncia artificial (IA) foram sugeridos na literatura relevante.

Em relagcdo a previsdo dos parametros de qualidade da agua (WQPs), redes
neurais (RNAs) foram bem-sucedidas aplicadas para a estimativa de temperatura,
cloreto, fluoreto, condutividade elétrica, alcalinidade, dureza total, salinidade, sélidos
totais dissolvidos, razdo de adsorgdo de sddio, nitrogénio amoniacal, bicarbonato,
produto quimico e demanda biolégica de oxigénio (DQO e DBO), oxigénio dissolvido
(DO), porcentagem de OD (MITROVI¢ et al., 2019).

Os modelos de RNA tém se mostrado importante na de previsao para a relagcao
entre os parametros de precipitacdo e de escoamento. Os resultados apoiardo a
tomada de decisdes na area de planejamento e gerenciamento de recursos hidricos.
Além disso, ajudam os planejadores e gestores urbanos a tomar as medidas
necessarias para enfrentar as mas produgdes. Assim, eles ajudam a evitar perdas em
propriedades publicas e privadas e riscos a saude e ao meio ambiente que
provavelmente ocorrerao devido a inundagdes. (AICHOURI et al., 2015).

Devido a sua arquitetura de processamento massivamente paralela, a RNA é
capaz de lidar eficientemente com calculos complexos, tornando-a hoje a técnica mais
preferida para alta velocidade processamento de grandes dados. Além disso, existem
muitas caracteristicas vantajosas da abordagem da RNA para o problema.

A aplicacado de uma rede neural ndo requer conhecimento a priori do processo
subjacente, um pode nao reconhecer todas as complexas relagdes existentes entre
0s varios aspectos do processo sob investigagdo, uma abordagem de otimizagao
padrdo ou modelo estatistico fornece uma solugdo somente quando € permitido
executar até a conclusao considerando que uma rede neural converge sempre para
uma condicdo 6tima da solucdo e, nem restricbes ou uma estrutura de solugao a
principio sao necessariamente assumidas ou estritamente aplicadas no

desenvolvimento da RNA (essas caracteristicas tornam as RNAs ferramentas muito



12

adequadas para lidar com varios problemas de modelagem hidrolégica) (SALARI;
SHAHID; AFZALI; EHTESHAMI; CONTI; DERAKHSHAN; SHEIBANI, 2018).

No entanto, o numero de usos para RNAs esta aumentando rapidamente e, nos
ultimos anos, eles foram usados com sucesso para a previsao de economia, recursos
hidricos, qualidade da agua e séries temporais hidrolégicas (SARKAR; PANDEY,
2015).

Desde os anos 90, com base no entendimento do cérebro e do sistema nervoso,
redes neurais artificiais (RNAs) tém sido gradualmente usadas em previsdes
hidrologicas. Uma RNA aprende a resolver um problema desenvolvendo uma
memoaria capaz de correlacionar um grande numero de padrdes de entrada com um
conjunto resultante de rendimentos (OLYAIE; ABYANEH; MEHR, 2017).
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1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um modelo em redes neurais artificiais para simular o Oxigénio

Dissolvido em rios.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a. Analisar o banco de dados do estudo de (SCHUTZ,2014) para
treinamento e validacéo.

b. Treinamento de cinco modelos distintos de RNA com variacdo nas
estruturas das redes, conforme os modelos proposto em Schiitz 2014;

C. Validagao dos resultados dos cinco modelos desenvolvidos.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 QUALIDADE DA AGUA

A adulteragédo da qualidade natural da agua pela atuagédo do homem se delibera
como poluigdo, e faz com que seja parcial ou totalmente impropria para o uso a que
se propde. Entende-se por qualidade natural da agua o conjunto de particularidades
fisicas, quimicas e bacterioldgicas que apresenta a agua em seu estado natural nos
rios, lagos, mananciais, no subsolo ou no mar. O estabelecimento das condicbes e
padrées de langamento de efluentes em corpos de agua receptores € disposto pela
Resolugcdo 430/2011 do Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA), que
complementa e altera a Resolugéo 357/2005 (SCHUTZ, 2014).

Além da atividade humana, em cada etapa do ciclo hidrolégico a agua entra em
contato e, naturalmente, incorpora em sua composi¢ao, elementos existentes na
atmosfera, solos, vegetacéao e rochas.

Desta forma, a agua que escoa na superficie e no subsolo passa a ter impurezas
organicas, inorganicas como calcio, magnésio, sodio, bicarbonatos, cloretos, sulfatos
e nitratos e também tracos de alguns metais como chumbo, cobre e manganés.
Durante as décadas passadas houve um agravamento dos problemas qualitativos dos
recursos hidricos pela contaminagao. A qualidade da agua pode ser utilizada como
diagnostico do estado de preservagao do ambiente, além de influir diretamente na
saude humana. As condigdes climaticas das diferentes regides brasileiras exige um

tratamento diferenciado em relagao a fluoretagdo da agua de abastecimento publico.

2.1.1 Demanda Bioquimica De Oxigénio

A Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO) é a quantidade de oxigénio molecular

necessario a estabilizagcdo da matéria organica decomposta aerobiamente por via
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bioldgica. E utilizada para exprimir o valor da poluicdo produzida por matéria organica
oxidavel biologicamente, que corresponde a quantidade de oxigénio que é consumida
pelos microrganismos do esgoto ou aguas poluidas, na oxidag&o bioldégica, quando
mantida a uma dada temperatura por um espacgo de tempo convencionado (SCHUTZ,
2014).

Segundo Dutra (2014), os processos fisicos, quimicos e biolégicos interferem na
dindmica de variagdo das concentragbes de Oxigénio Dissolvido (OD) no corpo
receptor, bem como os mecanismos bioquimicos relacionados ao consumo de OD,
responsavel pela variagdo da Demanda Bioquimica de Oxigénio. Ambos os
parametros sao universalmente utilizados como indicadores da presenga da matéria
organica aportada ao corpo receptor e estdo relacionados ao seu grau de poluigdo.

A DBO ¢ a quantidade de oxigénio consumido durante um determinado periodo
de tempo, numa temperatura de incubagdo especifica. Neste processo, no
metabolismo dos microrganismos heterotroficos, o0s compostos organicos
biodegradaveis séo transformados em produtos finais estaveis ou mineralizados e ha
um consumo de oxigénio da agua e liberagdo da energia contida nas ligagbes

quimicas das moléculas decompostas.

2.1.2 Potencial Hidrogenibnico (pH)

O termo pH (Potencial Hidrogenidnico) é usado para expressar a intensidade da
condigdo acida ou basica de uma solugao e a concentragao do ion hidrogénio. O pH
€ muito influenciado pela quantidade de matéria morta a ser decomposta, sendo que
quanto maior a quantidade de matéria organica disponivel, menor o pH, pois para
haver decomposicdo de matérias, muitos acidos sao produzidos (SCHUTZ, 2014).

A escala de pH é constituida de uma série de numeros naturais que varia entre
0 e 14, e denota varios graus de acidez e basicidade de uma solugédo ou composto,
ou seja, € o0 modo de expressar a concentragdao de ions de hidrogénio em uma
solucdo. Valores inferiores a 7 sao considerados valores para solugdes acidas,
enquanto valores acima de 7, até o maximo de 14, indicam aumento da basicidade. E

um parametro de carater operacional que deve ser acompanhado para aperfeicoar os
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processos de tratamento da agua e preservar as tubulagbes contra corrosdes ou
entupimentos (DUTRA, 2014).

O valor do pH influencia na distribuicdo das formas livre e ionizada de diversos
compostos quimicos, além de contribuir para um maior ou menor grau de solubilidade
das substancias e de definir o potencial de toxicidade de varios elementos
(ESTEVES,1998).

2.1.3 Temperatura

E um parametro importante, pois influi em algumas propriedades da agua, tais
como densidade, oxigénio dissolvido, viscosidade, com reflexos sobre a vida aquatica.
Em ambientes Iénticos, quando as diferencas de temperatura geram camadas d’agua
com diferentes densidades, que em si ja formam barreira fisica impedindo que se
misturem, e adicionalmente, se a energia do vento ndo for suficiente para mistura-las,
o calor ndo se distribui uniformemente criando a condicao de estabilidade térmica
(DUTRA, 2014).

A temperatura desempenha um papel crucial no meio aquatico, condicionando
as influéncias de uma série de variaveis fisico-quimicas. Em geral, a medida que a
temperatura aumenta, de 0 a 30°C, viscosidade, tensao superficial, compressibilidade,
calor especifico, constante de ionizacado e calor latente de vaporizagao diminuem,

enquanto a condutividade térmica e a pressao de vapor aumentam (SCHUTZ, 2014).

2.1.4 Condutividade elétrica

O parametro condutividade elétrica (CE) € uma medida resultante da aplicagéo
de uma dada forga elétrica, que é diretamente proporcional a quantidade de sais
presentes em uma solugdo, consequentemente, esse parametro expressa a

concentracao total de sais para classificacdo de solos e das aguas destinadas a
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irrigacao. Quanto maior for a quantidade de ions dissolvidos, maior foi a condutividade
elétrica da agua.(SCHUTZ, 2014).

Este parametro ndo determina, especificamente quais ions estdo presentes em
determinada amostra, mas pode contribuir para possiveis reconhecimentos de
impactos ambientais. A condutividade elétrica da agua pode variar de acordo com a
temperatura e a concentragéo total de substancias ionizadas dissolvidas.

Em aguas cujos valores de pH se localizam nas faixas extremas (pH> 9 e pH<5),
os valores de condutividade sao devidos apenas as altas concentragbes de poucos

ions em solugao, dentre os quais os mais frequentes sao H+ e o OH-(DUTRA, 2014).

2.1.5 Oxigénio dissolvido

A oferta de oxigénio dissolvido (OD) em aguas superficiais € vital para toda a
vida aquatica desse sistema. Os problemas associados a baixas concentracdes de
OD em rios sdo conhecidos a muito tempo, de forma que o ecossistema fica
desequilibrado, ocasionando a mortalidade de peixes e presenga de odores. Isso
causa grande incObmodo na populagdo que habita nas proximidades. Um exemplo é o
rio Pinheiros na cidade de Sao Paulo, o qual tem aparelhos de transporte nas suas
margens (trem e avenidas) e apresenta forte cheiro em grande parte do tempo
(TERCINI, 2014).

A determinacao do OD é de fundamental importancia para avaliar as condicoes
naturais da agua e detectar impactos ambientais como eutrofizacdo e poluigédo
organica. Geralmente o oxigénio dissolvido se reduz ou desaparece, quando a agua
recebe grandes quantidades de substancias organicas biodegradaveis encontradas,
por exemplo, no esgoto doméstico, em certos residuos industriais, e outros, o que

auxilia no monitoramento da qualidade de efluentes industriais (SCHUTZ, 2014).
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2.2 IMPORTANCIA DA AUTODEPURAGAO

O processo de autodepuragédo, segundo Tercini (2014), € responsavel pela
recuperacao dos niveis de oxigénio dissolvido nas aguas correntes e esta
basicamente correlacionado com a decomposi¢ao biolégica que ocorre naturalmente
nos cursos d’agua. As carateristicas fundamentais para a vida existente em um rio séo
associadas primordialmente pela quantidade de oxigénio dissolvido no seu meio e
pela sua capacidade em reduzir a poluicdo organica através de processos naturais,
fisicos e bioquimicos.

O aporte de matéria organica consome oxigénio da agua pelos processos de
metabolismo microbiano. A recuperagdo natural dos niveis de oxigénio da agua
(autodepuragao) ocorre em funcao do gradiente de concentragao de gases presentes
entre a interface ar-agua (K2). Esse processo é acelerado quando ocorre intensa
turbuléncia do corpo receptor (aumento de velocidades), que permite maior superficie
de contato entre a massa liquida e o ar atmosférico que, por seu turno, permite maior
troca gasosa entre a atmosfera e a agua (DUTRA, 2014).

Calmon (2015) realizou uma analise conjunta de curvas de permanéncia de
qualidade e capacidade de autodepuracao de rios. Para composicao dos diferentes
cenarios de simulagéo da qualidade da agua, foram estabelecidos no referido trabalho
trés panoramas de tratamento de esgotos associados com distintas eficiéncias de
remogao de demanda bioquimica de oxigénio (DBO), duas condigdes de abatimento
de cargas organicas e trés horizontes de analise: 2014, 2020 e 2030. Foram
produzidas curvas de permanéncia de qualidade para o parametro DBO5, 20,
associadas aos padrbes ambientais estabelecidos pela Resolucdo CONAMA N°
357/2005 para rios Classes 1, 2 e 3. Os resultados obtidos mostraram a relevancia da
incorporagao da modelagem da autodepuragéo na avaliagdo da qualidade dos corpos
d’agua superficiais para a implementagcdo do enquadramento e, adicionalmente,
indicam que a visdo nao deterministica, oferecida pelas curvas de permanéncia,
facilitaria o processo de tomada de decisdo acerca do estabelecimento de metas
progressivas para a efetivacdo do enquadramento.

Salla (2013) avaliou a capacidade de autodepuragcdo do Rio Jordéo,

considerando as contribuigdes reais do corrego Brejo Alegre em periodo de estiagem
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e os dois cenarios que levam em conta as cargas poluidoras estimadas da estagao de
tratamento de esgoto e a baixa capacidade de diluicdo do rio para a vazao critica Q7,
10, por meio do modelo QUAL-UFMG. A simulacdo na estiagem apresentou aceitavel
calibracdo, tendo em vista a otimizagdo dos coeficientes, evidenciando a prevaléncia
da desoxigenacao por demanda carbonacea sobre a nitrificagdo e a importancia da
reaeragao natural no processo de autodepuragao.

Fantin (2017), estabeleceu a metodologia para a pré-selegcéo de alternativas de
tratamento de esgoto no ambito de bacias hidrograficas. A proposta metodoldgica
envolveu o uso combinado de modelo de qualidade de agua, técnica de otimizagao e
um conjunto de critérios de natureza técnica e econémica associados aos diferentes
sistemas de tratamento de esgotos. Os resultados indicaram que o modelo de
otimizagdo que buscou a minimizagéo das eficiéncias de tratamento no ambito da
bacia, permitindo uso da capacidade e de autodepuragdo dos cursos d’agua,
selecionou sistemas de tratamento que variaram da combinacao de reatores UASB e
lagoas de polimento, a sistemas de infiltragdo lenta, alternativas de tratamento que
apresentaram menores estimativas de custos presentes liquidos. A incorporagao da
equidade entre os sistemas de tratamento aumentou significativamente os custos
presentes liquidos totais associados ao tratamento de esgoto no ambito da bacia
hidrografica.

A autodepuracdo pode ser definida como a capacidade de um rio ou curso de
agua de recuperar o equilibrio, por meio de formas naturais, apos a insergao de cargas
organicas ou poluidoras. Isto ndo quer dizer, necessariamente, que as aguas retornam
as condi¢des iniciais, mas que, o ecossistema busca um equilibrio, sem apresentar
problemas ambientais.

“Ha uma sequencia sistematica de substituicdo de uma comunidade por outra,
até que uma comunidade estavel se estabelega em equilibrio com as condi¢des locais”
(VON SPERLING,1996,v.1,p.94).

Ao longo do tempo e considerado o perfil longitudinal dos rios, existem etapas
de sucessoes ecoldgicas associadas a zonas fisicamente identificaveis nos cursos de

aguas, chamadas zonas de autodepuragao, conforme Figura 1.
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Figura 1 - Estagios ecoldgicos divididos em zonas identificaveis nos rios.

Direcao ou fiux

Descarga de calor ou despej

Zona de
aguas limpas

-

Vida aquatica
superior

Zona de decom- Zona de Zona de
posigdo ativa recuperagao aguas limpas

Organismos l Vida aquatica
ais resistentes superior

Tipos de
organismos

)

Concentragao

Tempo ou distancia

Fonte: (BRAGA, 2005).

Segundo Braga et al (2005), sdo quatro zonas sendo:

Zona de degradacéao: tem inicio logo apo6s o langamento dos efluentes no
curso de agua, apresenta alta concentragdo de matéria organica em
estagio complexo, mas com potencial de decomposigao;

Zona de decomposic¢ao ativa: o ecossistema tenta se organizar apos a
perturbagdo, com microrganismos desempenhando ativamente a
decomposicao da matéria organica. A qualidade das aguas apresenta-se
em seu pior estagio;

Zona de recuperagao: como o proprio nome diz, inicia-se a etapa de
recuperacao. A agua fica mais clara e a maior parte da matéria organica
encontra-se estabilizada;

Zona de aguas limpas: retornam as condigdes normais anteriores a
poluicdo com relag&o ao oxigénio dissolvido, a matéria organica, bactérias

e patogénicos.



21

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A expressao ‘rede neural” & devido a tentativa dos modelos imitarem a
capacidade que o cérebro humano possui de reconhecer, associar e generalizar
padrées. Corresponde a uma importante técnica estatistica nao linear capaz de
resolver uma gama de problemas complexos. Isso torna o método extremamente util
quando nao é possivel definir um modelo explicito ou uma lista de regras. Em geral,
isso acontece em situagdes em que o ambiente dos dados muda muito. As principais
areas de atuacao sao para a classificagao de padrdes e regressao (JAIN,1996).

Para Haykin (2008) o trabalho em redes neurais artificiais, tem sido motivado
desde o comeco pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa
informacdes de uma forma inteiramente diferente do computador convencional. O
cérebro € um computador (sistema de processamento de informagado) altamente
complexo, ndo-linear, e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar seus constituintes
estruturais, conhecidos por neurdnios, de forma a realizar certos processamentos
(p.ex., reconhecimentos de padrbes, percepcdo e controle motor) muito mais
rapidamente que qualquer computador hoje existente.

Os neurbnios sado elementos processadores interligados, trabalhando em
paralelo para desempenhar uma determinada tarefa. Em geral, isso acontece quando
0 ambiente gerador dos dados muda constantemente. As principais areas de atuagao
sao para classificacdo de padrdes e previsao.

O ponto de partida é definir o que sdo e como se constituem as suas unidades
basicas. Nesta perspectiva, a figura 2 mostra a descricdo funcional do k-ésimo

neurénio de uma rede, ou seja, descreve o que se encontra no interior do neurénio.
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Figura 2 - descrigao do k-ésimo neuronio
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Fonte: (VELLASCO, 2007).

As entradas estao representadas pelos x’s. Esses x’s ndo sao os padrdes da
camada de entrada, mas a saida do neurénio da camada anterior.

Bias (Tendéncia) é um erro sistematico diferentemente de erro aleatério. Um ou
mais componentes do erro sistematico podem contribuir para a tendéncia. Uma
grande diferenga sistematica em relagdo ao valor de referéncia aceito reflete-se em
um grande valor de tendéncia.

Os w’s representam o0s pesos ou os parametros da rede. Estes pesos
representam a “memoria” da rede. Isto é, a experiéncia ganha como resultado das n-
apresentacdes dos padrdoes. Sao 0s pesos que combinam a nao-lineariedade para
que a mesma fique distribuida pela rede.

Uk (netk) representa a combinagao linear dos pesos. Corresponde a soma
ponderada da entrada pelos pesos. Yk € a saida do k-ésimo neurénio que depende do
nivel de ativagao aplicado ao neurdnio pela funcéo de ativacao.

Ressalta-se que a fungdo de ativacao refere-se a parte nao-linear de cada
neurdnio, sendo o unico lugar que a n&o-linearidade se encontra.

Bk € conhecido como termo polarizador. Indica o ponto em que a fungao se
encontra em cima do eixo e, portanto, define o dominio dos valores de saida. Na
modelagem recorre-se ao artificio de tratar este termo como mais um peso de modo
que, durante o processo de otimizagdo dos pesos, a ser realizado pelo algoritmo
implementado, a atualizagdo acontega para todos os parametros, incluindo para o

polarizador.
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Em uma rede neural os parametros a serem estimados sdo 0s pesos e 0
polarizador. Como em cada neurdnio chega a soma ponderada de todas as entradas,
entdo o polarizador aparecera associado a uma entrada fixa +1 ou -1.

Através da rede passam dois tipos de sinais, sendo o primeiro deles chamado
de sinal fungao. Este sinal é recebido pelos nédulos da camada de entrada na forma
de estimulos gerados pelo ambiente externo e propaga-se ao longo da rede, sendo
processado em cada neurdnio intermediario na forma de uma funcao das entradas,
ponderadas pelos pesos a elas associados, até que emergindo dos nodulos da
camada de saida, produz a resposta da rede. Ja o segundo sinal, € constituido de
uma fungao erro, que se propaga no sentido oposto a rede, sendo util para o algoritmo

de aprendizagem Backpropagation (Retropropagacao). (EYNG, 2008).

Figura 3 - Exemplo de uma rede neural artificial

Fonte BARRETO (2005)

A retropropagacéo é interna a rede, acontece em pelo menos uma camada de
neurdnios e nao esta envolvida com a entrada ou saida. A camada que é submetida
a retropropagacao e suas conexdes quando, aprendem a efetuar uma funcéo, agem
como se houvesse uma representagao interna da solugao do problema.

Matematicamente, o erro na iteragao n, correspondente a analise do n-ésimo par
de exemplos (dados de entrada — saida) apresentados a rede, é a diferenga entre a

resposta atual, yj(n), e a desejada, dj(n), conforme equagéao 1.1.

e (n) = d; (n) — y; (n) (1.1)
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O erro calculado em relagao a todos os M nédulos de saida pode ser obtido pela

equacao 1.2.
B =330 e (n) (1.2)
A funcéao objetivo, que se deseja minimizar é dada pela Equagéao 1.3.

E

SN E() (1.3)

Em que N representa o numero total de pares apresentados.
O neurdnio j seja alimentado pelos sinais fungéo yi(n) emitidos pelos nédulos i
da camada anterior, sendo cada sinal associado a um peso sinaptico wij(n), o nivel de

atividade do nédulo j pode ser expresso pela Equacéao 1.4.

vj(n) = icowy; () y; () (1.4)
Em que | € o numero total de nédulos que enviam sinais fungao ao nédulo j, e

wO0j(n) corresponde ao limiar de j.

Desta forma, a resposta produzida pela rede foi apresentada na Equacgao 1.5.

yi(n) = p(v; n)) (1.5)

Em que ¢ é uma fungdo continua e diferenciavel. O algoritmo de
retropropagacao baseia-se no ajuste dos pesos sinapticos proporcionalmente a
diminuicdo do erro, E(n). Assim, através da regra da cadeia pode-se escrever a

Equacéao 1.6.
dE() (6E(n)) (aej(n)) (ayj(n)) (auj(n) ) (1.6)
awii(n)  \de;(m)) \ay;m)/ \ov;n) owij;(n) ’

Diferenciando a Equacao 1.2 em relagao a ej(n), tém-se:
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dE(n) _
oe,m ~ &M (1.7)

Diferenciando a Equacao 1.1 em relagéo a y(n), tém-se:

(M) = y;(n) (1.8)

aWij(Tl)

O terceiro termo da Equacéao 1.7 é obtido por meio da diferenciacdo da Equacéao

1.5 em relacéo a vj(n).

(a”l_(”)) = y,(n) (1.9)

awij(n)

Finalmente, diferenciando a Equacao 1.4 em relagéo a wij(n), tém-se:

( an(n)
awij(n)

) =~ @ )y () (1.10)

A correcao dos pesos sinapticos, iwij(n) é obtida por meio da regra delta.

dwyy(n) = —n (5:L2) (1.11)

awij(n)

Em que n é o parametro da taxa de aprendizagem, e o uso do sinal negativo
deve-se ao fato do aprendizado ser efetuado no sentido do decréscimo do gradiente

do erro. Substituindo-se a Equagéo 1.11 na Equagéao 1.10, tém-se:
Aw;;(n) = né;(n)y;(n) (1.12)
Em que:

0Ei(n) ,
§(n) = =315 = ¢ (M) v () (1.13)
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Observando-se a Equacgao 1.13 pode-se concluir que a dificuldade de se definir
0 ajuste dos pesos esta concentrada no calculo do erro, ej(n). Se j € um nddulo de
saida, entdo o calculo do erro é extremamente simples, pois a resposta desejada &
conhecida, o que ndo acontece quando o neurénio j esta localizado em uma camada
oculta. Neste caso, o erro deve ser determinado a partir de sinais provenientes dos
neurdnios da camada seguinte que estdo conectados ao nédulo j. Aplicando a regra

da cadeia na Equacéao 1.13, tém-se:

_ _ (9Eim)\ (dy;(m)\ _  (9E m)) .,
&) = (—avj(n)> <—8vj(n)) = (6yj(n)) ®;'vj(n)) (1.14)

Considerando um neurbnio k, integrante da camada de saida, conforme
demonstrado na Figura, pode-se proceder ao calculo do erro segundo a Equacéo
1.15.

Figura 4 - Conexao entre os neurdnios “j” e “k”
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Fonte: EYNG (2008).
En =2 %Y ef(n) (1.15)

Diferenciando a Equacao 1.15 em relagéo a yj(n), tém-se:

W _ 5 o ("’e'f(”)) (1.16)
J

Aplicando a regra da cadeia a Equacéao 1.16, tém-se:
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0E(n) der(n) 6vj(n)>
dy;(n) - Zk ek(n) <6vj(n)) (ayj(n) (1 17)

Como o erro na ultima camada pode ser calculado com base na resposta

desejada, para o nodulo k, tém-se:

ex (n) = dix () — yk () = dx (n) — Pk (Vi (n)) (1.18)

Diferenciando a Equacao 1.18 em relac&o a vk(n), tém-se:

deg(n)
(ai’]‘,(z)) = —@i(vi () (1.19)
O nivel de atividade para o nédulo k é dado pela Equagéao 1.20.
vr(n) = Xjtowix (n)y;(n) (1.20)

Diferenciando a Equacao 1.20 em relagéo a yj(n) tém-se:

ovp(n)\ _
(55c) = v 12

Substituindo-se as Equacodes 1.21 e 1.19 na Equacéao 1.16, obtém-se a relagao

desejada.
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S5 =~ Zker (M (vic (0)wy(n) = L8, (WIwy(n) (1.22)

Finalmente substituindo-se a Equacgao 1.22 na Equagao 1.14, obtém-se a

férmula da retropropagacgao para 6j(n), no caso em que j € um nédulo oculto.

5(m) = ¢’ (v; () Zk8_ (W) (1.23)

Assim, é possivel determinar o ajuste dos pesos sinapticos vinculados as
conexdes com o neurdnio j, seja ele integrante de uma camada intermediaria ou da
camada de saida. A taxa de aprendizagem (n), presente na Equagéo 1.11, constitui
um importante parametro, pois estabelece uma relagdo entre a velocidade de
convergéncia e a probabilidade de instabilidade no processo de aprendizagem. Caso
n assuma valores muito pequenos, as mudangas nos pesos sinapticos também serao
muito suaves, acarretando assim, um aumento do numero de iteragdes requeridas
pelo treinamento. Entretanto, se n for muito grande, as mudangas serdo bruscas,

provocando instabilidades no processo de aprendizagem.

2.4 GERENCIADOR DE PACOTES ANACONDA

De acordo com o site do distribuidor Anaconda Enterprise (2019), [...] a
Anaconda é a plataforma de dados cientificos mais popular no mundo e a base do
moderno aprendizado de maquina”, sendo um gerenciador de pacotes para ciéncia
de dados e IA. Com ela é possivel criar ambientes com versdes especificas de cada
pacote que ira utilizar em seu algoritmo, garantindo a compatibilidade entre eles.

E possivel realizar tudo a partir da plataforma Anaconda, sem envolver DevOps
(Desenvolvimento e Operagdes). Dessa forma, possibilita aos cientistas de dados a
desenvolver e implantar os modelos de IA rapidamente na produgéo, pois a plataforma
fornece as ferramentas necessarias para a coleta de dados diretamente de arquivos,

banco de dados ou lago de dados, bem como o gerenciamento de ambientes com o
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Conda (terminal de comando da Anaconda), o compartiihamento e colaboragédo de
projetos, além da implantagao de projetos em produgdo com apenas um unico clique
de um botdo. (ANACONDA ENTERPRISE, 2019)

2.5 IDE SPYDER

O Spyder € um Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE) escrito em Python
e para Python, sendo um poderoso ambiente cientifico para analistas, engenheiros e
cientistas de dados. Em uma unica tela, possibilita a utilizagao de recursos avangados
de edi¢do, analise e depuracdo de dados, acelerando o desenvolvimento e a
implementacgao de algoritmos funcionais. (SPYDER IDE, 2019)

O Spyder IDE esta disponivel para download através da plataforma Anaconda,
tornando-o versatil quanto a sua instalacdo e funcionamento, uma vez que ele pode

trabalhar em diversos ambientes distintos gerenciados através da plataforma.

2.6 FRAMEWORK TENSORFLOW

De acordo com Roberts e Leichenauer (2019), o Google, a fim de utilizar-se de
redes tensoras para resolver os problemas cientificos mais dificeis do mundo real, que
acabam envolvendo lidar com a complexidade de sistemas quénticos, que em alguns
casos tem estados exponenciais, 0 que inviabiliza a computacao de forca bruta, mas
que € possivel de ser resolvido a partir das redes tensoras. Essas redes tensoras
permitem o enfoque nos estados quanticos de maior relevancia para os problemas do
mundo real (estados de baixa energia), enquanto ignoram os estados menos
relevantes.

Segundo o distribuidor TensorFlow (2019), ele é “[...] uma plataforma de codigo
aberto de ponta a ponta para aprendizado de maquina. Ele possui um ecossistema
abrangente e flexivel de ferramentas, bibliotecas e recursos da comunidade”, fato este

que permite aos pesquisadores a promogao do estado-da-arte em machine learning
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(ML), e aos desenvolvedores a criarem e implementarem facilmente aplicativos
baseados em ML.

Os pilares para a solidificacao da plataforma TensorFlow se da por trés principais
motivos. O primeiro, a construcao facil de modelos de ML, facilitando inclusive o seu
treinamento, utilizando-se de APIs de alto nivel, como o Keras, que facilita a interacéo
do modelo e a sua depuracao. O segundo ponto € sobre a possibilidade de utilizagcao
dos modelos tanto na nuvem, como no local, navegador ou dispositivo movel,
independentemente do idioma usado, o que nos leva ao terceiro ponto, da agilidade,
como o TensorFlow possui alta flexibilidade e arquitetura simples, o mesmo possibilita
que novais ideias tenham velocidade para sair do conceito e se tornarem codigo, com
modelos avangados e prontos para a utilizagdo. (TENSORFLOW, 2019).

Como a aplicagao realizada por Sang e Di Pierro (2018) no mercado financeiro,
que utilizando-se de uma rede neural com memodria de longo prazo para aprender e
aprimorar algoritmos de negociagao, mostraram que a estratégia de previsao atraves
dessa rede neural comparada a analise técnica tradicional, tem maior eficiéncia.

Outra aplicagéo, de Vazquez-Canteli et al. (2019) na area de energia e cidades
inteligentes, traz a utilizagcdo do TensorFlow através da APl Keras em conjunto com
outro software especifico para simulagdo de gasto de energia elétrica, o CitySim,
criando um ambiente que permite aos pesquisadores encontrar novos algoritmos para
controle de aprendizado em energia de cidades inteligentes. Esta aplicagao

demonstra a flexibilidade e interatividade do TensorFlow e sua principal API, o Keras.

2.7 API KERAS

Keras é uma Interface de Programacgao de Aplicagbes (API) de aprendizado
profundo (deep learning) escrita em Python, rodando sobre a plataforma de
aprendizado de maquina TensorFlow. Foi desenvolvido com o objetivo de permitir
experimentacgao rapida. Ser capaz de passar da ideia para o resultado o mais rapido
possivel.

Keras € a API de alto nivel do TensorFlow 2.0: uma interface acessivel e
altamente produtiva para resolver problemas de aprendizado de maquina, com foco

no moderno aprendizado profundo. Ele fornece abstracdes e blocos de construgao
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essenciais para o desenvolvimento e envio de solugdes de aprendizado de maquina
com alta velocidade de iteracao.

O Keras capacita engenheiros e pesquisadores a aproveitar ao maximo 0s
recursos de escalabilidade e plataforma cruzada do TensorFlow 2.0: vocé pode
executar o Keras em TPU ou em grandes grupos de GPUs e pode exportar seus

modelos Keras para rodar no navegador ou em um celular dispositivo (KERAS,2020).

2.8 LINGUAGEM DE PROGRAMAGAO PYTHON

Python é uma linguagem de programagao de alto nivel, interpretada, de script,
imperativa, orientada a objetos, funcional, de tipagem dinamica e forte. Foi langada
por Guido van Rossum em 1991. Atualmente possui um modelo de desenvolvimento
comunitario, aberto e gerenciado pela organizagdo sem fins lucrativos Python
Software Foundation. Apesar de varias partes da linguagem possuirem padrdes e
especificagées formais, a linguagem como um todo ndo € formalmente especificada.
O padrao de facto é a implementacao CPython.

A linguagem foi projetada com a filosofia de enfatizar a importancia do esforgo
do programador sobre o esforgco computacional. Prioriza a legibilidade do cédigo sobre
a velocidade ou expressividade. Combina uma sintaxe concisa e clara com os
recursos poderosos de sua biblioteca padrdo e por modulos e frameworks
desenvolvidos por terceiros.

Python é uma linguagem de propdsito geral, multiparadigma, suporta o
paradigma orientado a objetos, imperativo, funcional e procedural. Possui tipagem
dindmica e uma de suas principais caracteristicas é permitir a facil leitura do cédigo e
exigir poucas linhas de coédigo se comparado ao mesmo programa em outras
linguagens. Devido as suas caracteristicas, ela é principalmente utilizada para
processamento de textos, dados cientificos e criagdo de CGls para paginas dinédmicas
para a web. Foi considerada pelo publico a 3?2 linguagem "mais amada", de acordo
com uma pesquisa conduzida pelo site Stack Overflow em 2018, e esta entre as 5

linguagens mais populares, de acordo com uma pesquisa conduzida pela RedMonk.
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O estudo foi realizado no Rio Alegria, no qual tem suas nascentes localizadas na

area rural, e corta toda a area urbana do municipio de Medianeira no estado do
Parana, com uma extensao aproximada de 30,6 km. E um afluente do Rio Ocoy e esta

inserido na Bacia Hidrografica do Rio Parana 3, recebe agua de seus afluentes, a

Sanga Magndlia, a Sanga Manduri e a Sanga Maguari (SCHUTZ, 2014).

Figura 5 - Localizagao do Rio alegria e seus afluentes.
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A populagao estimada em 2020 era de 46.574 mil habitantes. A area da unidade

territorial € de 328,732 km?, com uma densidade demografica de 127,21 hab/kmZ.

Figura 6 - Malha municipal simplificada

Fonte: IBGE Malha municipal simplificada - 2020.

O clima de Medianeira é subtropical umido, com temperatura média anual de 19
°C. O més mais quente é dezembro com maxima pouco superior a 30°C e o mais frio
julho com minima préxima dos 8°C. As chuvas sdo abundantes durante o ano todo,
nao havendo a ocorréncia de uma estagao seca. O indice pluviométrico do municipio
€ de 1,920 mm/ano, sendo o més mais chuvoso outubro e agosto 0 menos chuvoso
(IBGE, 2020 ).

3.2 DADOS DE COLETA

Os dados de coleta da qualidade da agua foram utilizados da tese de doutorado
de Schutz 2014.

Para a obtenc¢do dos dados, Schutz (2014) realizou 22 coletas com intervalo de
15 dias entre elas. Em cada um dos 6 pontos amostrados, foram coletados 03 litros
de agua, sendo 02 deles destinados para a determinagao da demanda bioquimica de
oxigénio (DBOS). As amostras foram enviadas para o Laboratério de Analises Fisico-
Quimicas do Instituto Ambiental do Parana (IAP), localizado na cidade de Toledo, PR.

Nas mesmas datas, foram coletadas amostras do efluente langado, e avaliado
DBO5, pelo laboratério da industria responsavel pelo langamento.



34

Figura 7 - Pontos de amostragem e coleta de agua no Rio Alegria

Fonte: (SCHUTZ, 2014).

O ponto 01 localiza-se a montante de uma importante industria frigorifica da
regido, o ponto 02 localiza-se exatamente na calha de despejo do efluente do
frigorifico, os pontos 03, 04, 05 e 06, localizam-se a jusante do ponto de despejo dos

efluentes da referida industria.

3.3 TIPO DE PESQUISA OU TECNICAS DE PESQUISA

Para o presente estudo realizou-se uma pesquisa cientifica conforme Figura 8.

Figura 8 - Classificagao metodolégica da pesquisa.

[Pesquisa Cientiﬁca]

|
v v

MNatureza ] [ Abordagem ] Objetivos
Aplicada ] [Ouali-quantitativa]

Fonte: Autoria Propria.

Procedimentos
técnicos

Documental
Cperacional

Quanto a natureza da pesquisa, este trabalho se classifica como do tipo
aplicada, buscando a utilizagcdo dos resultados de forma imediata para solucionar
problemas especificos (TURRIONI; MELLO, 2012).
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Quanto ao tipo de abordagem, é classificado como pesquisa quantitativa, pois
quantificara informacbes para posterior classificagdo e analise. A quantitativa
preocupa-se em medir quantidade, frequéncia e intensidade, e analisar as relagdes
causais entre as variaveis.

Os principais tipos de pesquisa quantitativa sdo a survey (levantamento), a
correlacional, a causal-comparativa e a experimental. Reconhecem-se como
principais formas de abordagem qualitativa a pesquisa-ag¢ao, a pesquisa historica, o
estudo de caso, o focus group, a etnografia e a grounded theory (VERGARA, 2005).

Quanto aos objetivos, a pesquisa é classificada como exploratéria, que, segundo
Cervo; Bervian; Da Silva (2007), busca a familiarizagdo com os fenémenos
observados, gerando novas ideias e percepgdes. Os mesmos ainda mencionam que
a elaboracao de hipoteses nao se faz necessario, atendo-se apenas a elaboracao de
objetivos, que tera por fungdo nortear a busca de informacbes para descrever
precisamente o fendbmeno e as relagcdes entre seus componentes

O presente estudo, segundo Cardoso (2011) classifica-se como uma pesquisa
operacional por apresentar uma programagao otimizada de atividades ou recursos,
fornecendo um conjunto de procedimentos e métodos quantitativos para tratar de
forma sistematizada problemas que envolvam a utilizagao de recursos escassos. Para
apoiar a tomada de decisdo, a PO busca a solugao de problemas que podem ser

representados por modelos matematicos.

3.4 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Para o desenvolvimento deste estudo, foi necessario a utilizacdo de um banco
de dados, composto por dados de analise de qualidade da agua a fim de caracterizar
a Bacia do Rio Alegria no municipio de Medianeira - PR. O fluxo de procedimentos

adotados no presente trabalho esta conforme Figura 9:
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Figura 9 - Fluxograma metodolégico do estudo
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Fonte: Autoria prépria.

De inicio o principal objetivo foi o de realizar o mapeamento dos processos de
analise e qualidade da agua, a fim de entender como o mesmo funciona, encontrando
uma melhor disposigdo dos dados para uma inser¢do da inteligéncia artificial que foi
desenvolvida.

Posteriormente as analises supracitadas, o objetivo foi selecionar os dados para
iniciar o desenvolvimento, treinamento e teste da RNA, sobre os dados passados,
sendo que nesta sequéncia, o desenvolvimento vem a ser efetivamente a criagéo da
RNA, tendo o treinamento e teste como partes desse passo.

Nesta sessao descreveu-se as ferramentas utilizadas para desenvolvimento do
estudo.

A plataforma Anaconda foi usada como um gerenciador de pacotes para ciéncia
de dados e IA. Com ela foi possivel criar ambientes com versdes especificas de cada
pacote que ira utilizar em seu algoritmo, garantindo a compatibilidade entre eles.

O Spyder foi usado como ambiente de desenvolvimento. com a utilizagao de
recursos avancados de edicdo, analise e depuracdo de dados, acelerando a
implementagao.

O Tensorflow foi usado como biblioteca, pois possui um ecossistema abrangente
e flexivel de ferramentas, e recursos da comunidade.

Keras, como API| de aprendizado profundo (deep learning) escrita em Python,
rodando sobre a plataforma de aprendizado de maquina TensorFlow. Foi usado com
0 objetivo de permitir experimentagao rapida.

Os dados das analises onde a RNA foi implementada e testadas estédo dispostos

no apéndice A.
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4 RESULTADOS

Os dados de vazao e de qualidade da agua e do efluente foram utilizados como
entrada para o desenvolvimento e treinamento dos modelos baseados em Redes
Neurais Artificias (RNA) para caracterizagao do oxigénio dissolvido na agua do Rio.

Foram desenvolvidos 5 modelos diferentes nomeados RNA1, RNA2, RNAS,
RNA4 e RNAS e aplicados inumeros testes em cada modelo, variando-se a arquitetura
da rede. As redes foram desenvolvidas com a validagcao cruzada para melhor avaliar
a validade da rede neural na estimativa do oxigénio dissolvido.

Na primeira versdo nomeada RNA1, com 10 entradas sendo elas: DBO, DQO,
pH, CE, To, Nitrito, Nitrato, Nitrogénio amoniacal, vazao e uma saida :OD apresentava
arquitetura 10:10:1, com apenas uma camada oculta de neurdnios e 1000 épocas. Os
dados foram agrupados de forma que as informagdes das analises realizadas com o
efluente figurassem na rede como um ponto a mais de coleta. Nesta versdo foram
incluidos dados referentes a pH, CE, T, Nitrito, Nitrato, e OD.do efluente, fornecidos
pelo laboratério da industria geradora do efluente, além dos anteriormente previstos a

figura Figura 10 mostra o modelo.

Figura 10 - Modelo RNA1

def build model():
model = keras.Sequential(]
layers.Dense(16, input shape=[len(train_dataset.keys())}]),
layers.Dense(1@),
layers.Dense(1)

D

optimizer = tf.keras.optimizers.RMSprop(@.881)
model.compile{loss="mse",
optimizer=optimizer,

metrics=[ ‘mae’, 'mse’'])
return model

Fonte: Autoria prépria.

O erro médio absoluto (MAE) é uma medida de erros entre observagdes

pareadas que expressam o mesmo fendmeno. Exemplos de Y versus X incluem
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comparacdes de predito versus observado. E, portanto, uma média aritmética dos

erros absolutos, conforme Figura 11.

Figura 11 - Erro médio RNA1 (MAE) e (MSE).)
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Fonte: Autoria prépria.

O erro quadratico médio (MSE) ou desvio quadratico médio (MSD) de um
estimador (de um procedimento para estimar uma quantidade n&o observada) mede
a média dos quadrados dos erros, isto &, a diferenca quadratica média entre os valores
estimados e o valor real. MSE é uma funcao de risco, correspondendo ao valor
esperado da perda de erro quadratica. O fato de o MSE ser quase sempre
estritamente positivo (e ndo zero) € devido a aleatoriedade ou porque o estimador n&o
leva em conta informacdes que poderiam produzir uma estimativa mais precisa.

Os valores de métricas dos testes foram:

MAE (Mean Absolute Error) = 0.1772786662.

MSE (Mean Squared Error) = 0.0419589263

RMSE = 0.2048387812.

MAPE = 2.4512672800%.

O erro percentual absoluto médio (MAPE) € comumente usado como uma fungao
de perda para problemas de regressao e na avaliagdo de modelos, devido a sua
interpretacédo muito intuitiva em termos de erro relativo.

O erro quadratico médio (RMSE) é uma regra de pontuagdo quadratica que
também mede a magnitude média do erro. E a raiz quadrada da média das diferencas
quadradas entre a previsao e a observacgao real.

. Na figura 12 pode-se observar a comparagao entre os dados conhecidos e os

dados simulados pela rede.
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Figura 12 - Valores de OD reais x OD Previstos RNA1.
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Fonte: Autoria prépria.

Com o intuito de buscar os melhores resultados para a RNA, buscou-se realizar
testes, variando diversos parametros, como: EarlyStopping callback que testa a
condicdo do treinamento a cada epoch se um grupo de epochs decorre sem mostrar

melhoras, o treinamento ira parar automaticamente conforme Figura 13.

Figura 13 - Treinamento do modelo com EarlyStopping
model = build_model()

# 0 paramétro patience é o quantidade de epochs para checar as melhoras
early stop = keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val loss', patience=28)

history = model.fit(normed_train_data, train_labels, epochs=EPOCHS,
validation_split = 8.2, verbose=8, callbacks=[early_stop, PrintDot()])

plot_history(history)
Fonte: Autoria prépria.

A Figura 14 mostra o momento que o treinamento para assim que um grupo de
epochs estabiliza sem mostrar melhoras.
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Figura 14 - RNA1 MAE e MSE com EarlyStopping
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Fonte: Autoria prépria.

E possivel notar que com quase 300 epochs o modelo encerra o treinamento
pois tem se a estabilizacdo da melhora.

Por fim o erro médio ficou em 0.1772786662 a acuracia geral ficou em 0.90495
com desvio padrdao de 0.01837, o tempo médio foi de menos de 2 minutos de
processamento. Na Figura 15 pode-se observar a comparagdo entre os dados

conhecidos e os dados simulados pela rede.

Figura 15 - Comparacao OD real x Calculado RNA1
Real x Calculado RNA1

9
a
o 8
8 7
S 6
-
o5
a3
a 4
o 3
& 5
9
é 1

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
COMPARACAO
real = —calculado

Fonte: Autoria prépria.

No trabalho desenvolvido por Schutz(2014) a RNA1 teve o tempo médio de
processamento de 12 horas, o modelo gerou um erro médio entre os valores de

Oxigénio dissolvido conhecidos e os valores ajustados de 398 % e um coeficiente de
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determinacao 0,0002. Na Figura 16 pode-se observar a comparagao entre os dados

conhecidos e os dados simulados pela rede desenvolvida por Schutz(2014).

Figura 16 - Graficos gerados na validagao cruzada do primeiro modelo RNA1 Oxigénio
dissolvido real e calcula
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Fonte: Schutz(2014).

Foi desenvolvido mais um modelo nomeado RNA2 com 16 entradas, agora
considerando os valores em duplicata de DBO, DQO do efluente como duas entradas
distintas. Ou seja: da agua foram dados de entrada: DBO, DQO, pH, CE, T, Nitrito,

Nitrato, Nitrogénio amoniacal, vazédo. E do efluente foram dados de entrada: DBO,

DQO, DBO, DQO Nitrogénio amoniacal, e vazdo) e uma saida (OD).
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Figura 17 - Modelo RNA2

def build model():
model = keras.Sequential(]
layers.Dense(l6, input_shape=[len(train_dataset.keys())]),
layers.Dense(32),
layers.Dense(32),
layers.Dense(1)

D
optimizer = tf.keras.optimizers.RMSprop(8.8e1)

model.compile{loss="mse",
optimizer=optimizer,
metrics=[ ‘'mae’', 'mse’'])
return model

Fonte: Autoria prépria.

Os valores de métricas dos testes foram:
MAE = 0.1512660166.

MSE = 0.0421406941.

RMSE = 0.2052819867.

MAPE = 2.0701983025%

Na Figura 18 é possivel observar o MAE e o MSE em um periodo de 1000
epochs.

Figura 18 - Erro médio RNA2 (MAE) e (MSE).
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Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 19 pode-se observar a comparagao entre os dados conhecidos
e os dados simulados pela rede.



43

Figura 19 - Valores de OD reais x OD Previstos RNA2.
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Fonte: Autoria prépria.

A Figura 20 mostra o momento que o treinamento para assim que um grupo de
epochs estabiliza sem mostrar melhoras, foi feito o0 mesmo tipo de configuracdo de

EarlyStopping conforme mostrado na Figura 13.

Figura 20 - RNA2 MAE e MSE com EarlyStopping
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Fonte: Autoria prépria.

E possivel notar que com 160 epochs o modelo encerra o treinamento pois tem
se a estabilizacdo da melhora.

Por fim o erro médio ficou em 0.1512660166 a acuracia geral ficou em 0.89625
com desvio padrdo de 0.01811, o tempo médio foi de menos de 2 minutos de
processamento. Na Figura 21 pode-se observar a comparagdo entre os dados

conhecidos e os dados simulados pela rede.
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Figura 21 - Comparacao OD real x Calculado RNA2
Real x Calculado RNA2
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Fonte: Autoria prépria.

No trabalho desenvolvido por Schutz(2014) a RNA2 teve o tempo médio de
processamento de 18 horas, o modelo gerou um erro médio entre os valores de
Oxigénio dissolvido conhecidos e os valores ajustados de 32,5 % e um coeficiente de
determinacdo 0,11. Na Figura 22 pode-se observar a comparagao entre os dados

conhecidos e os dados simulados pela rede desenvolvida por Schutz(2014).

Figura 22 - Comparacao entre os dados conhecidos e os dados simulados pela rede
RNA2.
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Fonte: Schutz(2014).
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Foi desenvolvido mais um modelo nomeado de RNA3 uma configuragao com

trés camadas ocultas 14:28:28:14:1 e com 14 entradas, utilizando-se os valores

meédios das analises em duplicata de DBO5, DQO do efluente e uma saida.

Figura 23 - Modelo RNA3

def build model():
model = keras.Sequential([

layers.Dense(14, input_shape=[len{train_dataset.keys({)}]).,

layers.Dense(28),
layers.Dense(28),
layers.Dense(14),
layers.Dense(l)

D

optimizer = tf.keras.optimizers.RMSprop(@.eel)

model.compile{loss="mse",

optimizer=optimizer,

metrics=[ ‘'mae"’,

return model

Fonte: Autoria prépria.

Os valores de métricas dos testes foram:

MAE = 0.3774264018.
MSE = 0.2438415254.
RMSE = 0.4938031241.
MAPE = 5.1248332527%.

‘mse’])

Na Figura 24 é possivel observar o MAE e o MSE em um periodo de 1000

epochs.

Figura 24 - Erro médio RNA3 (MAE) e (MSE).
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Na Figura 25 pode-se observar a comparagao entre os dados conhecidos e os
dados simulados pela rede.

Figura 25 - Valores de OD reais x OD Previstos RNA3.
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Fonte: Autoria prépria.

A Figura 26 mostra o momento que o treinamento para assim que um grupo de
epochs estabiliza sem mostrar melhoras, foi feito 0 mesmo tipo de configuracao de

EarlyStopping conforme mostrado na Figura 13.

Figura 26 - RNA3 MAE e MSE com EarlyStopping
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Fonte: Autoria prépria.

E possivel notar que com 400 epochs o modelo encerra o treinamento pois tem
se a estabilizacao da melhora.
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Por fim o erro médio ficou em 0.3774264018 a acuracia geral ficou em 0.87267
com desvio padrdo de 0.03473, o tempo médio foi de menos de 2 minutos de
processamento. Na Figura 27 pode-se observar a comparagdo entre os dados

conhecidos e os dados simulados pela rede.

Figura 27 - Comparacao OD real x Calculado RNA3
Real x Calculado RNA3
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Fonte: Autoria prépria.

No trabalho desenvolvido por Schutz (2014) a RNA3 teve o tempo médio de
processamento de 18 horas, o modelo gerou um erro médio entre os valores de
Oxigénio dissolvido conhecidos e os valores ajustados de 29,1 % e um coeficiente de
determinacao 0,061. Na Figura 28 pode-se observar a comparacgao entre os dados

conhecidos e os dados simulados pela rede desenvolvida por Schutz (2014).

Figura 28 - Comparacgéao entre os dados conhecidos

e os dados simulados pela rede RNA3.
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Fonte: Schutz (2014).
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Desenvolveu-se um novo modelo nomeado RNA4 com 10 entradas e uma saida,

sendo retirados os dados do efluente. Uma configuragdo com trés camadas ocultas

10:20:20:10:1.

Os valores de métricas dos testes foram:

Figura 29 - Modelo RNA4

def build _model():
model = keras.Sequential(]
layers.Dense(1®, input_shape=[len(train_dataset.keys())]).
layers.Dense(28),
layers.Dense(28),
layers.Dense(18)},
layers.Dense(1)

1)
optimizer =

model.compil

return model

MAE = 0.2316159999.
MSE = 0.0786245896.
RMSE = 0.2804007661.
MAPE = 3.1979167502%.

Na Figura 30 é possivel observar o MAE e o MSE em um periodo de 1000

epochs.

Figura 30 - Erro médio RNA4 (MAE) e (MSE).
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Mean Abs Error [MPG]

—— Train Error
Val Ermor

Fonte: Autoria prépria.

‘'mse’])

Mean Square Error [MPG?]

20.0

17.5 4

15.0 1

1254

10.0 4

7151

5.0 1

254

0o

—— Train Error

Val Ermor

T
200

u
1000




49

Na Figura 31 pode-se observar a comparagao entre os dados conhecidos

e os dados simulados pela rede.

Figura 31 - Valores de OD reais x OD Previstos RNA4.
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Fonte: Autoria prépria.

A Figura 32 mostra o momento que o treinamento para assim que um grupo de
epochs estabiliza sem mostrar melhoras, foi feito 0 mesmo tipo de configuracao de

EarlyStopping conforme mostrado na Figura 13.

Figura 32 - RNA4 MAE e MSE com EarlyStopping
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Fonte: Autoria prépria.

E possivel notar que com 350 epochs o modelo encerra o treinamento pois tem
se a estabilizacdo da melhora.
Por fim o erro médio ficou em 0.2316159999 a acuracia geral ficou em 0.87490

com desvio padrao de 0.02966, o tempo médio foi de menos de 2 minutos de
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processamento. Na Figura 33 pode-se observar a comparagdao entre os dados

conhecidos e os dados simulados pela rede.

Figura 33 - Comparacao OD real x Calculado RNA4
Real x Calculado RNA4
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Fonte: Autoria prépria.

No trabalho desenvolvido por Schutz (2014) a RNA4 teve o tempo médio de
processamento de 12 horas, o modelo gerou um erro médio entre os valores de
Oxigénio dissolvido conhecidos e os valores ajustados de 15,5% e um coeficiente de
determinacdo 0,60. Na Figura 34 pode-se observar a comparagéo entre os dados

conhecidos e os dados simulados pela rede desenvolvida por Schutz (2014).

Figura 34 - Comparacgao entre os dados conhecidos e os dados simulados pela rede RNA4
L
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Fonte: Schutz (2014).
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Foi criada uma nova rede RNA5, com 10 entradas e uma saida foi utilizada uma

configuragdo com trés camadas ocultas 10:10:10:10:1.

Figura 35 - Modelo RNAS

def build model():
model = keras.Sequential(]
layers.Dense(16, input shape=[len(train_dataset.keys())}]),
layers.Dense(18),
layers.Dense(1@),
layers.Dense(18},
layers.Dense(1l)

D

optimizer = tf.keras.optimizers.RMSprop(8.861)

model.compile{loss="mse",
optimizer=optimizer,
metrics=['mae’', 'mse’'])
return model

Fonte: Autoria prépria.

Os valores de métricas dos testes foram:

MAE = 0.1985926857.

MSE = 0.0624495506.

RMSE = 0.2498990808.

MAPE = 2.7231984048%.

Na Figura 36 é possivel observar o MAE e o MSE em um periodo de 1000

epochs.

Figura 36 - Erro médio RNA5 (MAE) e (MSE).
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Fonte: Autoria prépria.
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Na Figura 37 pode-se observar a comparacao entre os dados conhecidos e os

dados simulados pela rede.

Figura 37 - Valores de OD reais x OD Previstos RNAS.

Predictions [OD]

(=]

o 2 4 & B
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Fonte: Autoria prépria.

A Figura 38 mostra o momento que o treinamento para assim que um grupo de
epochs estabiliza sem mostrar melhoras, foi feito o0 mesmo tipo de configuracéo de

EarlyStopping conforme mostrado na Figura 13.

Figura 38 - RNA5 MAE e MSE com EarlyStopping
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Fonte: Autoria prépria.

E possivel notar que com 250 epochs o modelo encerra o treinamento pois tem

se a estabilizacao da melhora.
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Por fim o erro médio ficou em 0.1985926857 a acuracia geral ficou em 0.90303
com desvio padrdao de 0.02375, o tempo médio foi de menos de 2 minutos de
processamento. Na Figura 39 pode-se observar a comparagdo entre os dados

conhecidos e os dados simulados pela rede.

Figura 39 - Comparagao OD real x calculado RNA5
Real x Calculado RNA5
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Fonte: Autoria prépria.

No trabalho desenvolvido por Schutz (2014) a RNAS teve o tempo médio de
processamento de 12 horas, o modelo gerou um erro médio entre os valores de
Oxigénio dissolvido conhecidos e os valores ajustados de 14,5% e um coeficiente de
determinacao 0,77. Na Figura 40 pode-se observar a comparacao entre os dados

conhecidos e os dados simulados pela rede desenvolvida por Schutz (2014).

Figura 40 - Comparacgéao entre os dados conhecidos e os dados simulados pela rede RNA5S
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Fonte: Schutz (2014).
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Na Figura 40 foi possivel perceber que a RNA5 do estudo desenvolvido por
Schutz (2014) foi a que melhor apresentou resultados de simular o OD. Na Tabela 1

a seguir existe um comparativo dos resultados do presente estudo.

Tabela 1 — Comparativo de resultados entres as RNA’s

ARQUITETURA MAE MSE RMSE MAPE %  TEMPO DESV.PAD. ACURACIA
RNA1 10:10:01 0,177278666  0,041958926 0,204838781 2,45126728 2 min. 0,01837 0,90495
RNA2 16:32:32:1 0,151266017  0,042140694 0,205281987 2,07019830 2 min. 0,01811 0,89625
RNA3  14:28:28:14:1  0,377426402 0,243841525 0,493803124 5,12483325 2 min. 0,03473 0,87267
RNA4  10:20:20:10:1  0,231615999 0,078624589 0,280400766 3,19791675 2 min. 0,02966 0,8749
RNAS5  10:10:10:10:1  0,198592686  0,062449551 0,249899081 2,72319840 2 min. 0,02375 0,90303

Se for considerada apenas a acuracia a RNA1 é a que melhor apresentou
capacidade de simulacdo do OD em comparacao com os dados coletados, entretanto
se compararmos as demais métricas percebe-se que a RNA que teve o menor erro
quadratico e o menor erro absoluto e uma acuracia de 0,89 foi a RNA2, isso significa
que nestas condicbes tem-se uma rede que consegue simular melhor a
autodepuragao em rios, a RNA2 teve todos os parametros de qualidade da agua
coletados usados para treinamento da rede. Entdo percebe-se que em uma possivel
variacdo na entrada de efluentes a RNA mencionada conseguira prever o

comportamento do rio, e simular quanto OD contem no curso d'agua.
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5 CONCLUSAO

Considerando os resultados referentes as simulacbes realizadas com os
modelos RNA1, RNA2, RNA3, RNA4 e RNA5 pode-se concluir que uma rede neural
artificial pode ser empregada para predizer o oxigénio dissolvido nas aguas de um rio.

E possivel dizer também que os modelos desenvolvidos com as novas
tecnologias além de mais rapidos, tendem a ser mais precisos, além de fornecer uma
forma mais simples de implementagcdo com varias bibliotecas disponiveis no mercado
e de forma gratuita.

Considerando os resultados, o modelo implementado pode ser uma ferramenta
de grande valia, para a agroindustria e a industria em geral, pois existem outorgas de
uso das aguas tanto para captagdo, quanto para despejo. Essas outorgas sao
condicionadas a manutencao e monitoramento da qualidade da agua a montante e a
jusante do rio.

Para trabalhos futuros, sugere-se treinar e validar o modelo com um banco de
dados maior e com informacdes da qualidade de varios rios diferentes, validando a
hipétese do modelo poder ser utilizado de uma forma geral no auxilio e monitoramento
de cursos d’agua. E também usar o processo de testar diferentes parametros da rede

e ver quais os que oferecem melhores retornos, chamado de hiperparametros.
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dist

dist futljro DQO | NA T pH CE Nitrito | Nitrato | vazao oD DQOe DBOe Nae ODfuturo | DBOfuturo
0,000 | 141,170 | 8,000 | 0,440 | 27,100 | 7,010 | 78,300| 0,110 | 0,300 | 0,326 6,120 | 97,100 | 6,450 | 90,500 4,100 7,300
141,170 | 280,170 | 8,000 | 0,440 | 27,100 | 7,010 | 78,300 | 0,110 | 0,300 | 0,326 6,120 | 97,100 | 6,450 90,500 4,190 7,000
280,170 | 350,000 | 8,000 | 0,440 | 27,100 | 7,010 | 78,300 | 0,110| 0,300] 0,326 6,120 | 97,100 | 6,450 | 90,500 7,000 3,000
350,000 | 500,000 | 8,000 | 0,440 | 27,100 | 7,010 | 78,300 | 0,110 | 0,300 | 0,326 6,120 | 97,100 | 6,450 90,500 8,960 2,000
500,000 | 500,000 | 8,000 | 0,440 | 27,100 | 7,010 | 78,300 | 0,110| 0,300 | 0,326 6,120 | 97,100 | 6,450 90,500 8,960 2,000
0,000 | 141,170 | 9,000 | 0,508 | 25,100 | 6,880 | 77,000 | 0,120 | 0,500 | 0,254 6,800 | 90,000 | 13,300 | 77,800 4,350 7,000
141,170 | 350,000 | 9,000 | 0,508 | 25,100 | 6,880 | 77,000 | 0,120 | 0,500 | 0,254 6,800 | 90,000 | 13,300 | 77,800 7,840 2,000
350,000 | 500,000 | 9,000 | 0,508 | 25,100 | 6,880 | 77,000 | 0,120 | 0,500 | 0,254 6,800 | 90,000 | 13,300 | 77,800 8,960 1,000
500,000 | 500,000 | 9,000 | 0,508 | 25,100 | 6,880 | 77,000 | 0,120 | 0,500 | 0,254 6,800 | 90,000 | 13,300 | 77,800 8,960 1,000
0,000 | 141,170 | 8,000 | 0,470 | 26,100 | 6,930 | 81,000 | 0,140 | 0,100 | 0,303 7,170 | 106,250 | 4,000 | 110,200 4,300 7,200
141,170 | 153,170 | 8,000 | 0,470 | 26,100 | 6,930 | 81,000 | 0,140 | 0,100 | 0,303 7,170 | 106,250 | 4,000 | 110,200 2,100 11,000
153,170 | 500,000 | 8,000 | 0,470 | 26,100 | 6,930 | 81,000 | 0,140 | 0,100 | 0,303 7,170 | 106,250 | 4,000 | 110,200 8,960 2,000
500,000 | 500,000 | 8,000 | 0,470 | 26,100 | 6,930 | 81,000 | 0,140 | 0,100 | 0,303 7,170 | 106,250 | 4,000 | 110,200 8,960 2,000
0,000 | 141,170 | 7,800 | 0,330 | 26,100 | 7,040 | 76,000 | 0,060 | 0,300 | 0,323 7,100 | 112,500 | 49,650 | 119,050 4,100 7,200
141,170 | 280,170 | 7,800 | 0,330 | 26,100 | 7,040 | 76,000 | 0,060 | 0,300 | 0,323 7,100 | 112,500 | 49,650 | 119,050 4,200 5,000
280,170 | 350,000 | 7,800 | 0,330 | 26,100 | 7,040 | 76,000 | 0,060 | 0,300 | 0,323 7,100 | 112,500 | 49,650 | 119,050 7,500 3,000
350,000 | 500,000 | 7,800 | 0,330 | 26,100 | 7,040 | 76,000 | 0,060 | 0,300 | 0,323 7,100 | 112,500 | 49,650 | 119,050 8,800 2,000
500,000 | 500,000 | 7,800 | 0,330 | 26,100 | 7,040 | 76,000 | 0,060 | 0,300 | 0,323 7,100 | 112,500 | 49,650 | 119,050 8,800 2,000
0,000 | 141,170 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 | 74,900 | 0,080 | 0,000 | 0,360 8,500 | 240,100 | 97,100 | 224,900 5,100 7,400
141,170 | 153,170 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 | 74,900 | 0,080 | 0,000 | 0,360 8,500 | 240,100 | 97,100 | 224,900 3,100 12,000
153,170 | 280,170 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 | 74,900 | 0,080 | 0,000 | 0,360 8,500 | 240,100 | 97,100 | 224,900 5,600 4,000
280,170 | 350,000 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 | 74,900 | 0,080 | 0,000 | 0,360 8,500 | 240,100 | 97,100 | 224,900 9,300 2,000
350,000 | 500,000 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 | 74,900 | 0,080 | 0,000 | 0,360 8,500 | 240,100 | 97,100 | 224,900 8,800 2,000
500,000 | 500,000 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 | 74,900 | 0,080 | 0,000 | 0,360 8,500 | 240,100 | 97,100 | 224,900 8,800 2,000
0,000 | 141,170 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110 | 0,500 | 0,365 6,180 | 213,500 | 105,150 | 223,900 4,350 7,300
141,170 | 153,170 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110 | 0,500 | 0,365 6,180 | 213,500 | 105,150 | 223,900 3,400 13,000
153,170 | 280,170 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110 | 0,500 | 0,365 6,180 | 213,500 | 105,150 | 223,900 6,600 3,000
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280,170 | 350,000 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110| 0,500 | 0,365 | 6,180 | 213,500 | 105,150 | 223,900 7,840 2,000
350,000 | 500,000 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110| 0,500 | 0,365 | 6,180 | 213,500 | 105,150 | 223,900 8,400 2,000
500,000 | 500,000 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110| 0,500 | 0,365 | 6,180 | 213,500 | 105,150 | 223,900 8,400 2,000

0,000 | 141,170 | 2,000 | 0,710 | 17,500 | 6,890 | 99,000 | 0,080 | 0,000 | 0,373| 7,800 | 124,000 | 35,950 | 175,200 4,000 7,200
141,170 | 153,170 | 2,000 | 0,710 | 17,500 | 6,890 | 99,000 | 0,080 | 0,000 | 0,373 | 7,800 | 124,000 | 35,950 | 175,200 3,100 10,000
153,170 | 280,170 | 2,000 | 0,710 | 17,500 | 6,890 | 99,000 | 0,080 | 0,000 | 0,373 | 7,800 | 124,000 | 35,950 | 175,200 4,600 6,400
280,170 | 500,000 | 2,000 | 0,710 | 17,500 | 6,890 | 99,000 | 0,080 | 0,000 | 0,373 | 7,800 | 124,000 | 35,950 | 175,200 8,200 3,900
500,000 | 500,000 | 2,000 | 0,710 | 17,500 | 6,890 | 99,000 | 0,080| 0,000 | 0,373 | 7,800 | 124,000 | 35,950 | 175,200 8,200 3,900

0,000 | 141,170 | 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 | 81,300 | 0,020 0,050 | 0,332| 7,180 | 94,430 | 10,875 | 294,100 3,000 10,000
141,170 | 153,170 | 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 | 81,300 | 0,020| 0,050 | 0,332 7,180 | 94,430 | 10,875 | 294,100 2,850 11,000
153,170 | 280,170 | 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 | 81,300 | 0,020| 0,050 | 0,332 7,180 | 94,430 | 10,875 | 294,100 5,600 5,300
280,170 | 350,000 | 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 | 81,300 | 0,020| 0,050 | 0,332 7,180 | 94,430 | 10,875 | 294,100 7,320 3,200
350,000 | 500,000 | 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 | 81,300 | 0,020| 0,050 | 0,332 7,180 | 94,430 | 10,875 | 294,100 8,030 4,500
500,000 | 500,000 | 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 | 81,300 | 0,020| 0,050 | 0,332 7,180 | 94,430 | 10,875 | 294,100 8,030 4,500

0,000 | 141,170 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 | 90,000 | 0,120| 0,100 | 0,362 | 7,480 | 114,800 | 21,500 | 293,000 3,230 10,200
141,170 | 153,170 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 | 90,000 | 0,120| 0,100 0,362 | 7,480 | 114,800 | 21,500 | 293,000 3,920 10,600
153,170 | 280,170 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 | 90,000 | 0,120| 0,100 0,362 | 7,480 | 114,800 | 21,500 | 293,000 4,430 7,700
280,170 | 350,000 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 | 90,000 | 0,120| 0,100 0,362 | 7,480 | 114,800 | 21,500 | 293,000 7,140 3,200
350,000 | 500,000 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 | 90,000 | 0,120| 0,100 0,362 | 7,480 | 114,800 | 21,500 | 293,000 5,940 3,600
500,000 | 500,000 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 | 90,000 | 0,120| 0,100 0,362 | 7,480 | 114,800 | 21,500 | 293,000 5,940 3,600

0,000 | 141,170 | 2,000 | 0,460 | 22,900 | 5,990 | 72,000 | 0,090| 0,300 0,354 | 7,700 | 165,000 | 40,250 | 40,000 4,380 7,200
141,170 | 280,170 | 2,000 | 0,460 | 22,900 | 5,990 | 72,000 | 0,090| 0,300 0,354| 7,700 | 165,000 | 40,250 | 40,000 6,320 2,000
280,170 | 350,000 | 2,000 | 0,460 | 22,900 | 5,990 | 72,000 | 0,090| 0,300 0,354 7,700 | 165,000 | 40,250 | 40,000 7,400 3,000
350,000 | 500,000 | 2,000 | 0,460 | 22,900 | 5,990 | 72,000 | 0,090| 0,300 0,354 7,700 | 165,000 | 40,250 | 40,000 7,800 2,000
500,000 | 500,000 | 2,000 | 0,460 | 22,900 | 5,990 | 72,000 | 0,090| 0,300 0,354 7,700 | 165,000 | 40,250 | 40,000 7,800 2,000

0,000 | 141,170 | 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 | 63,300 0,110| 0,100 0,355| 7,710 | 75,980 | 20,100 | 54,000 4,160 7,400
141,170 | 153,170 | 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 | 63,300 | 0,110| 0,100 0,355| 7,710 | 75,980 | 20,100 | 54,000 3,360 10,300
153,170 | 280,170 | 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 | 63,300 0,110| 0,100 0,355| 7,710 | 75,980 | 20,100 | 54,000 4,000 4,900
280,170 | 350,000 | 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 | 63,300 | 0,110| 0,100 0,355| 7,710 | 75,980 | 20,100 | 54,000 6,290 4,100
350,000 | 500,000 | 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 | 63,300 | 0,110| 0,100 0,355| 7,710 | 75,980 | 20,100 | 54,000 7,340 3,100
500,000 | 500,000 | 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 | 63,300 | 0,110| 0,100 0,355| 7,710 | 75,980 | 20,100 | 54,000 7,340 3,100

0,000 | 141,170 | 7,800 | 0,930 | 19,300 | 7,000 | 68,500 | 0,280 | 0,240 0,319| 7,000 | 86,500 | 8,900 | 234,000 4,100 7,000
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141,170 | 280,170 | 7,800 | 0,930 | 19,300 | 7,000 | 68,500 | 0,280| 0,240 0,319| 7,000 | 86,500 | 8,900 | 234,000 5,200 6,000
280,170 | 350,000 | 7,800 | 0,930 | 19,300 | 7,000 | 68,500 | 0,280| 0,240 0,319| 7,000 | 86,500 | 8,900 | 234,000 7,500 3,000
350,000 | 500,000 | 7,800 | 0,930 | 19,300 | 7,000 | 68,500 | 0,280| 0,240 0,319 7,000 | 86,500 | 8,900 | 234,000 8,000 2,000
500,000 | 500,000 | 7,800 | 0,930 | 19,300 | 7,000 | 68,500 | 0,280| 0,240 0,319| 7,000 | 86,500 | 8,900 | 234,000 8,000 2,000

0,000 | 141,170 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 | 68,500 | 0,230| 0,120 0,348| 7,200 | 86,520 | 8,900 | 233,000 4,960 7,500
141,170 | 153,170 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 | 68,500 | 0,230| 0,120 0,348 | 7,200 | 86,520 | 8,900 | 233,000 4,800 9,200
153,170 | 280,170 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 | 68,500 | 0,230| 0,120 0,348| 7,200 | 86,520 | 8,900 | 233,000 5,750 6,400
280,170 | 350,000 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 | 68,500 | 0,230| 0,120 0,348 | 7,200 | 86,520 | 8,900 | 233,000 6,230 3,400
350,000 | 500,000 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 | 68,500 | 0,230| 0,120 0,348 | 7,200 | 86,520 | 8,900 | 233,000 7,200 1,600
500,000 | 500,000 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 | 68,500 | 0,230| 0,120 0,348 | 7,200 | 86,520 | 8,900 | 233,000 7,200 1,600

0,000 | 141,170 | 2,000 | 0,580 | 23,100 | 6,830 | 83,000 | 0,010| 0,030 0,335| 7,300 | 94,050 | 33,750 | 212,000 5,000 6,900
141,170 | 153,170 | 2,000 | 0,580 | 23,100 | 6,830 | 83,000 | 0,010| 0,030 0,335| 7,300 | 94,050 | 33,750 | 212,000 2,120 11,200
153,170 | 280,170 | 2,000 | 0,580 | 23,100 | 6,830 | 83,000 | 0,010| 0,030 0,335| 7,300 | 94,050 | 33,750 | 212,000 5,000 6,000
280,170 | 350,000 | 2,000 | 0,580 | 23,100 | 6,830 | 83,000 | 0,010| 0,030 0,335| 7,300 | 94,050 | 33,750 | 212,000 7,000 3,000
350,000 | 350,000 | 2,000 | 0,580 | 23,100 | 6,830 | 83,000 | 0,010| 0,030 0,335| 7,300 | 94,050 | 33,750 | 212,000 7,000 3,000
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ALGORITMO RNA1

#!/usr/bin/env python

# coding: utf-8

# Regressao: Demanda de OD

import pathlib

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import seaborn as sns

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

from keras.wrappers.scikit_learn import KerasRegressor
from sklearn.model_selection import cross_val_score
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

print(tf. __version )

#Utilizando o pandas, importe os dados:

column_names = ['DBOfuturo','DQO', 'NA', 'T', 'pH', 'CE', 'Nitrito','Nitrato’,
'vazao','Nae', 'OD']

raw_dataset = base = pd.read_csv('Banco de dados de treinamento final.csV',
error_bad_lines=False)

dataset = raw_dataset.copy()

dataset.tail()

### Limpando os dados

### se a base contém alguns valores ndo conhecidos (*unknown®).
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dataset.isna().sum()

#remova as linhas com esses valores nao conhecidos.

dataset = dataset.dropna()

dataset.tail()

### Separando dados de treinamento e teste

train_dataset = dataset.sample(frac=0.8,random_state=0)

test_dataset = dataset.drop(train_dataset.index)

### Inspecionado os dados

### Como esta a distribuigdo de algumas colunas do conjunto de treinamento.

sns.pairplot(train_dataset[[DBOfuturo','DQO', 'NA', 'T', 'pH', 'CE', 'Nitrito','Nitrato’,
'vazao','Nae', 'OD"], diag_kind="kde")

train_stats = train_dataset.describe()
train_stats.pop("OD")

train_stats = train_stats.transpose()
train_stats

### Separe features de labels

train_labels = train_dataset.pop(‘OD")
test_labels = test_dataset.pop('OD")

## Normalize os dados

def norm(x):

return (x - train_stats['mean']) / train_stats['std']
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normed_train_data = norm(train_dataset)

normed_test data = norm(test_dataset)

### O dado normalizado € o que nds usaremos para treinar o modelo.

### A estatistica usada para normalizar as entradas aqui (média e desvio

padrao)

## O Modelo

### Construindo o modelo

def build_model():
model = keras.Sequential([
layers.Dense(10, input_shape=[len(train_dataset.keys())]),
layers.Dense(10),

layers.Dense(1)

)

optimizer = tf.keras.optimizers.RMSprop(0.001)
model.compile(loss="mse’,
optimizer=optimizer,
metrics=['mae’, 'mse'])
return model
model = build_model()
model.summary()
example_batch = normed_train_data[:10]
example_result = model.predict(example_batch).flatten()

example_result

### Treinando o modelo
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# Mostra o progresso do treinamento imprimindo um unico ponto para cada
epoch completada
class PrintDot(keras.callbacks.Callback):
def on_epoch_end(self, epoch, logs):
if epoch % 100 == 0: print(")
print(".", end=")

EPOCHS = 1000

history = model.fit(
normed_train_data, train_labels,epochs=EPOCHS, validation_split = 0.2,

verbose=0,callbacks=[PrintDot()])

# armazenados no objeto "history’ o progresso

hist = pd.DataFrame(history.history)
hist['epoch'] = history.epoch
hist.tail()

def plot_history(history):
hist = pd.DataFrame(history.history)
hist['epoch'] = history.epoch

plt.figure()

plt.xlabel('Epoch")

plt.ylabel('Mean Abs Error [MPG]')

plt.plot(hist['epoch’], hist['mae'],
label="Train Error')

plt.plot(hist['epoch'], hist['val_mae'],
label = 'Val Error')

plt.ylim([0,5])

plt.legend()
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plt.figure()
plt.xlabel('Epoch')
plt.ylabel('Mean Square Error [MPG"2$]")
plt.plot(hist['epoch’], hist['msef],
label="Train Error')
plt.plot(hist['epoch’], hist['val_mse'],
label = 'Val Error')
plt.ylim([0,20])
plt.legend()
plt.show()

plot_history(history)

model = build_model()

# O paramétro patience € o quantidade de epochs para checar as melhoras

early_stop = keras.callbacks.EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=20)

history = model.fit(hormed_train_data, train_labels, epochs=EPOCHS,
validation_split = 0.2, verbose=0, callbacks=[early_stop, PrintDot()])

plot_history(history)

loss, mae, mse = model.evaluate(normed_test_data, test_labels, verbose=2)

print("Testing set Mean Abs Error: {:5.2f} OD".format(mae))

### predicdes

test_predictions = model.predict(normed_test_data).flatten()

plt.scatter(test_labels, test_predictions, color="red')

plt.xlabel('True Values [OD]')
plt.ylabel('Predictions [OD]')



plt.axis('equal’)

plt.axis('square')
plt.xlim([0,plt.xlim()[1]])
plt.ylim([O,plt.ylim()[1]])

_ = plt.plot([-100, 100], [-100, 100])

test_predictions

test_labels

def mean_absolute_percentage_error(y_true, y pred):
y_true, y_pred = np.array(y_true), np.array(y_pred)
return np.mean(np.abs((y_true -y _pred)/y _true)) * 100

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute _error

MAE = mean_absolute_error(test_labels,test_predictions)
MSE = mean_squared_error(test_labels,test_predictions)
RMSE = np.sqrt(MSE)

MAPE = mean_absolute_percentage error(test_labels,test_predictions)

print("MAE = {:0.10f}".format(MAE))
print("MSE = {:0.10f}".format(MSE))
print("RMSE = {:0.10f}".format(RMSE))
print("MAPE = {:0.10f}%".format(MAPE))

error = test_predictions - test_labels
plt.hist(error, bins = 25)
plt.xlabel("Prediction Error [OD]")

_ = plt.ylabel("Count")

print(model.get_weights())
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regressor = KerasRegressor(build_fn = build_model, batch_size = 14, epochs =
1000)

# validacao cruzada

accuracies = cross_val_score(estimator = regressor, X = normed_train_data, y

= train_labels,scoring="r2',cv = 3, n_jobs = 1)

mean = accuracies.mean()

variance = accuracies.std()

print(accuracies)

mean

variance



